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边缘计算中具有 QoS 保证的在线能耗感知任务分派 

袁昊，郭得科，唐国明，罗来龙 
（国防科技大学系统工程学院，湖南 长沙 410073） 

摘  要：通过在网络边缘布置大量的边缘服务器，边缘计算能够为用户提供低时延、高带宽的服务。然而，大量

布置边缘服务器也带来了高能耗等问题。当用户将任务从终端设备分派到不同的边缘服务器时，边缘服务器的异

构性，会产生不同的能耗和时延。因此，如何在众多边缘服务器中选择一个最优的服务器进行任务分派，使得能

耗和时延都比较低是具有挑战性的。提出了一种基于在线学习的具有服务质量（QoS, quality of service）保证的能

耗感知任务分派方法，它可以通过与环境进行交互来获取实时的信息，从而在分派任务时，在保证 QoS 可接受的

基础上，总体能耗最低。实验结果表明，与其他方法相比，提出的方法可以高效地将任务分派到最优的边缘服务

器上，显著降低边缘计算网络的整体能耗。 
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Online energy-aware task dispatching with  
QoS guarantee in edge computing 

YUAN Hao, GUO Deke, TANG Guoming, LUO Lailong 
College of Systems Engineering, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China 

Abstract: Edge computing can provide users with low-latency and high-bandwidth services by deploying many edge 
servers at the network edge. However, a large number of deployments also bring problems of high energy consumption. 
When dispatching tasks from end devices to different edge servers, different energy consumption and delays will occur 
due to the edge servers’ heterogeneity. Therefore, it is a challenge to select an optimal server among many edge servers 
for task dispatching so that energy consumption and delay are relatively low. An energy-aware task dispatching method 
with quality of service (QoS) guarantee based on online learning was proposed. It can obtain real-time information by in-
teracting with the environment to ensure energy consumption was minimal while the QoS was acceptable when dispatch-
ing tasks. Experiments show that the proposed method can dispatch tasks efficiently to the optimal server compared with 
other methods, thereby reducing the edge computing network’s overall energy consumption significantly. 
Key words: edge computing, task dispatching, QoS, energy-aware, online learning 
 

1  引言 

物联网[1]的发展显著地提升了人们的生活质

量，人们可以通过将终端设备（如智能手机、智能

电视、智能手表等）接入物联网实现“万物互联”，

从而提高生活的便利性。然而，随着用户终端处理

的任务越来越多，受限于终端设备有限的算力和电

池的容量，终端设备很难应对大量计算密集型任

务。云计算[2]的出现很好地解决了终端设备算力不

足和电池寿命有限等问题，用户可以将计算密集型
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的任务卸载到远程的云计算中心上来进行计算，从

而提升计算的速度并且可以延长终端设备的使用

寿命。然而，由于云计算中心通常距离用户较远，

这会带来较大的传输时延，从而导致 QoS[3]较低，

这对于一些时延敏感性高的任务（如实时视频处

理）来说是不可接受的。 
边缘计算[4]的出现弥补了以往云计算中心距离

用户较远所带来的高时延、低带宽等不足。不同于

云服务器，边缘计算通过在网络边缘布置大量的边

缘服务器，使得用户可以将任务从终端设备上卸载

到附近的边缘服务器上进行计算，以此来减轻计算

密集型的任务对终端设备带来的计算压力和能耗

负担，并延长终端设备电池的寿命。相比于云服务

器充足的计算资源，边缘服务器的计算资源相对较

少。此外，由于边缘服务器布置的范围较广且数量

较多，其产生的能耗也会非常大。因此，将任务分

派到哪个边缘服务器上进行运算才能使得时延较

低，同时保证能耗较低就显得尤为重要。 
事实上，如何将任务分派到最优的服务器上，

使得时延和能耗均较低面临着诸多挑战。首先，任

务的到达是随机的，增加了任务分派的不确定性，

传统离线优化方法的效果较差。其次，服务器的能

耗也会随着被分派到服务器上的任务数量的变化

而变化。另外，随着物联网设备产生的任务数量的

增加，其求解空间也会非常大，传统动态节能的任

务分派策略的求解也会非常难。因此，设计一种高

效且复杂度较低的在线分派策略，使得时延和能耗

较低是很有必要的。 
然而，传统的分派方法要么追求较低的时延[5]，

要么追求较低的能耗[6]，很难做到同时兼顾时延和

能耗。低时延和低能耗是两个很重要的指标，需要

同时考虑。在本文中，提出一种基于在线学习（OL, 
online learning）[7]的边缘计算任务分派方法。它通

过与环境进行交互来实时地获取服务器负载等信

息，并根据当前任务和服务器的状态动态地将任务

分派到最优的服务器上，在保证时延可接受的基础

上使得系统的总能耗最小化。同时，它还可以通过

不断地交互来提升算法的决策能力，以此来应对任

务到达的随机性和服务器负载的动态性。通过在真

实数据集上进行实验，验证本文提出的方法的优越

性。结果显示，与其他方法相比，本文提出的方法

可以在保证时延可接受的基础上，使得服务器产生

的能耗最小，显示出了本文提出的算法的高效性。 

2  相关工作 

随着边缘计算的发展，边缘计算中任务分派的

方法也被广泛地研究。通常来说，任务分派策略常

被分为两个类别，一类是基于性能的分派策略，另

一类是基于能耗的分派策略。 
基于性能的分派策略的目标是最小化任务的

平均完成时间。边缘计算中最早提出的任务分派和

调度方法是 Ondisc[8]，它的基本思想是将任务分派

到带来的总权重响应时间最短的边缘服务器上。

Jia 等[9]提出一种基于排队论和启发式策略的分派

方法，它可以达到负载均衡的效果。Meng 等[10]提

出一种在线任务分派和调度方法——Dedas，它将

任务分派到通过调度方法计算后产生的完成任务的

数量最大和完成任务的时间最短的边缘服务器上。 
基于能耗的分派策略的目标是降低系统的能

量消耗。Huang 等[11]提出一种利用李雅普诺夫优化

来进行任务的动态分配，以此来降低系统能耗的方

法。Chen 等 [12]提出了一种节能动态卸载算法

——EEDOA，它可以在最小化系统能耗的同时保证

任务队列在一定限度内。Lin 等[13]提出一种任务调

度算法来降低系统的总能耗，但它没有考虑任务分

派过程中的能量分配。Guo 等[14]提出一种分派方法

——eDors，它通过动态地分派和调度任务从而达到

能耗最优的效果。 
然而，这些方法一般追求较短的时延或者较低

的能耗，不能够做到两者兼顾。在本文中，提出

一种基于 OL 的在线任务分派方法，它可以有效

地解决上述问题。具体地，它通过与环境进行交

互来获取环境的实时信息，并同时将时延和能耗

两种指标考虑在内，在保证时延可接受的情况下，

最小化总体的能耗，从而在众多服务器中选择最

优的服务器。 

3  系统模型和问题描述 

在本节中，将介绍系统模型、问题描述和难点

分析。 
3.1  系统模型 

系统架构如图 1 所示，它包括用户的终端设备、

接入点（AP, access point）、边缘服务器。 
1) 网络模型 
图 1 包含 J 个边缘服务器 1 2{ , , , }JE E E E= 。

对于每个边缘服务器，已配置了多种应用程序和服务， 
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图 1  系统架构 

因此可以为用户直接提供服务。除此之外有 K 个 AP，
用户可以通过无线方式连接距离终端设备最近的

AP。由于终端设备与 AP 之间的传输时延很小，因

此，在本文中不考虑两者之间的时延。接入点 k 与

边缘网络中的边缘服务器之间的连接关系可以用

如式(1)所示向量来表示。 
 ,1 ,2 ,[ , , , ]k k k k Ja a a=A  (1) 

其中， , 0k ja = 表示接入点 k 与边缘服务器 j 之间无

连接；反之， , 1k ja = 表示接入点 k 与边缘服务器 j

之间有连接。将接入点 k 和边缘服务器 j 之间的传

输时延记为 ,i je ，用户通过将任务请求从个人设备卸

载到距离最近的 AP 上，然后基站通过分派方法将

卸载的任务分派到最优的边缘服务器上执行运算

操作。在本文中，考虑使用离散时间模型，即总时

间被分割成长度为 tΔ 的时间段，记为 {1,2, , }W T= 。 

2) 服务器模型 
通常来说，边缘服务器被布置在距离 AP 很近

的地方，或者被布置在 AP 上，从而便于较快地处

理。在本文中，假设的服务器总数为 J 个。每个服

务器的内存容量为 jS ，它是一个正值，表示服务器

上可以配置有限数量的应用，且只能处理一定数量

的任务。假设所有服务器上都配置了任务所需要的

应用，不需要考虑从远程云服务器上来将应用配置

到边缘服务器上。其次，每个服务器上的计算资源

记为 jC ，表示每个时间段可以处理的数据量，

bit / tΔ单位为 ，所有被卸载到服务器上的任务均等

分配计算资源。在本文中，不允许任务从一个服务

器上迁移至另外一个服务器上进行处理。 
3) 任务模型 
任务会从用户的终端设备上随机生成。每一个

任务生成后，终端设备会将其卸载至距离用户最近

的 AP 上，然后 AP 会将任务分派到最优的服务器

上。将任务 i 所携带的任务量大小记为 ri，单位为

bit。任务 i 到达服务器的时间记为 ia 。当任务 i 到

达服务器后，它会与其他任务均等分计算资源。每

个时段服务器可以处理任务 i 的数据量大小为

jj
t j

t

C
c

N
= ， j

tN 为 t 时段在服务器 j 上的任务数量，

则任务到达服务器后每时段的处理量可以表示为 
 , 1[ , , , ]j j j

i j a a a pc c c+ +=C  (2) 

其中，a 为任务从终端释放的时间，p 为任务的处

理时长，且满足
a p

j
i t

t a

r c
+

=

= ∑ 。除此之外，每个任务还

有最后期限记为 d。最终，将每个任务 i 的属性记

为一个向量 ,( , , , , )i i i i j i iv a p r d=O ，vi 表示距离用户最

近的 AP，即任务将被卸载到接入点 vi 上。此后，

AP 需要决定将任务分派到哪个服务器上才能在保

证 QoS 的基础上尽可能降低能耗。 
3.2  问题描述 

在时段 W 中，用户从终端设备随机产生任务集

{1,2, , }R N= 。首先将其卸载至距离用户最近的

AP 上，接下来，AP 通过分派方法将卸载的任务进

行分派，将任务 i 的分派向量记为 
 [ ]1 2, , ,i Jf f f=F  (3) 

其中，当 jf =1 表示任务将会被分派至边缘服务器 j

上进行处理，且任务只能从接入点 k 分派至与其相

连接的边缘服务器上，即 , 1k ja = 。 

任务被分派到服务器上后，会和其他被分派的

任务共享边缘服务器上的计算资源，并经过 p 时长

完成计算。因此，任务 i 的响应时间为 , ,2 i j i je p+ 。

服务器负载与能耗的关系如图 2 所示。 

 
图 2  服务器负载与能耗的关系 

如图 2 所示，服务器在运行过程中会产生大量

能耗，且与服务器负载成正比关系。当得到当前服

务器负载后，便可对应求出其能耗大小，通过对所

有服务器 0～T 时段内能耗进行累加，便可获得系



·74· 物  联  网  学  报 第 5 卷 

 

统的总体能耗。具体地，在任意时段 t，边缘服务

器 j的能耗 j
tE 可由式(4)求出。 

 ( )j j
t tE h l=  (4) 

j
tl 可由式(5)计算得到。 

 ,j ji
t t

j

r
l i R

S
= ∈∑  (5) 

其中， j
tR 为 t时段边缘服务器 j上的任务集， ( )h ⋅ 的

映射关系如图 2 所示。最终，优化问题可以表示为 

 
1 1

min
i

T J
j
tF

t j

E
= =
∑∑  (6) 

 , ,
1

1s.t. 2
N

i j i j
i

e p
N

ε
=

+ <∑  (7) 

 , ,ji j tr S i R j J< ∈ ∈∑  (8) 

其中，ε 表示用户可接受的最大平均任务响应时间，

用来衡量 QoS。 
3.3  难点分析 

1) 任务产生的随机性 
在问题建模中，假设任务集和服务器负载是已

知的，因此可以用离线优化的方法进行求解。然而，

这些假设在实践中是不现实的。事实上，由于卸载

任务的随机性，边缘计算网络中的任务到达是随机

的。此外，由于服务器负载是动态变化的，进一步

增加了问题的不确定性。因此，使用离线优化的解

决方案可能与实际情况相差甚远，需要一种在线的

方法进行求解。 
2) 计算的高复杂度 
上述优化问题中嵌入了很多 NP 难子问题。首

先，在现实场景中，AP 和边缘服务器的数量多至

数百台甚至数千台。传统的优化方法在分派中需要

花费很长时间来寻找最优任务传输链路和边缘服

务器。其次，用户的终端设备会向边缘服务器发送

大量的任务请求，导致复杂的分派问题。上面的两

个挑战会产生一个巨大的搜索空间，因此通过任何

蛮力的搜索方法来求解最优值都是低效的。 
为了应对上述挑战，接下来提出了一种基于

OL 的在线任务分派方法。 

4  基于 OL 的任务分派方法 

在本节中，提出了一种基于多臂老虎机（MAB, 
multi-armed bandit）[15]的在线任务分派方法，它可

以利用过去的经验（即历史路径和服务器选择）来

估计当前环境的状态（例如，传输路径的实时带宽

和服务器的负载），从而选择最优边缘服务器来卸

载任务。 
4.1  成分及概念 

本节将描述基于在线学习（OL）的分派方法的

具体实现细节，它使用多臂老虎机模型并具有时变

奖励（reward）。算法通过不断地与环境进行交互来

获取实时信息（即奖励），并更新手臂（arm）权值，

从而使得在每一次决策时，都能够选择最优的手臂

（即将任务分派到最优的服务器上）。 
1) 手臂 
在 MAB 问题中，最基本的组成部分是手臂。

算法将可选择的选项视为手臂，在每次决策时，算

法都要从所有手臂中选择最优的手臂，即做出最优

决策。本文将边缘服务器视为 arm， {1, , }J=J 表

示 J个手臂的集合。算法可以通过 t−1 时刻之前选

择的 arm 所反馈的奖励来更新手臂的权值，以此来

确定 t时刻选择哪个目标 arm。 
2) 奖励 
算法选择目标 arm 后，会与环境交互并获得奖

励。在本文中，设计的奖励包含两部分 ( )ju t 和 ( )jv t ，

它们分别是 QoS 和能耗的度量，并将其称为复合奖

励。具体地， ( )ju t 和 ( )jv t 定义为 

 , ,( ) 2j i j i ju t e p= +  (9) 

 ( ) j
j tv t E=  (10) 

相应地，复合奖励的定义为 

 
exp( ( )), ( )

( )
0, ( )

j j
j

j

v t u t
g t

u t

α ε

ε

−⎧⎪= ⎨
⎪⎩ ≥

＜
 (11) 

式(11)表示只有当可选择的服务器 j 的 QoS 在

用户可接受的范围内时，才会获得相应的奖励，从

而便于下次决策时选择最优服务器。奖励只有当任

务 i完成处理并返回 AP 时，arm 的权重才会更新，

否则，它将保持当前的权重。本文方案的目标是最

大化总的复合奖励，即 ( )
1

E ( )
T

j t
t

g t
=

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑ ，其中 j(t)是 t

时段选择的 arm。因此，为了使得最终的复合奖励

值最大，算法会通过与环境不断交互来获取实时信

息，从而在每一步都做出最优决策。 
3) 悔度 
为了评估算法的效率，MAB 中引入了悔度

（regret）的概念。悔度是最优 arm 和被选择 arm 之

间奖励的差异。令 ( ) ma |x ( ),1j jj t g t j J= ≤ ≤� ，



第 2 期 袁昊等：边缘计算中具有 QoS 保证的在线能耗感知任务分派 ·75· 

 

( )j t 是在时间 t 时的最优 arm。本文方案的目标是

设计一个策略π 来选择 armj(t)，使得策略与 Oracle
之间的悔度尽可能小。具体地说，Oracle 是一个最

优策略，它知道所有网络和边缘服务器的参数，因

此在每个时间 t 都可以选择最优的 arm ( )j t 。策略

π 的悔度被定义为 

 ( )( )
1

( ) E ( ) ( )
T

j tj t
t

R T g t g tπ
π

=

⎡ ⎤
= −⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑  (12) 

由于 Oracle 完全了解参数 ( )ju t 和 ( )jv t ，所以它

可以一直选择最优的 arm。但是，这些参数只能在

每次选择 armj(t)时进行估计，无法直接获取。因此，

设计策略π 使得其能够实时估计环境状态，并以此

来进行决策分析，最终最大化总复合奖励（或最小

化总悔度）是具有挑战性的。基于 OL 的任务分派

方法如算法 1 所示。 
算法 1  基于 OL 的任务分派方法 
输入  任务集 {1, 2, , }R N=  
输出  选择手臂 ( ),1j t t T≤ ≤  

For t=1:Jdo 
选择手臂 ( )j t t=  
接收手臂 j 的 ( )ju t 、 ( )jv t  
手臂 j 的复合奖励 ( )jg t  
更新手臂 j 的平均复合奖励 ( )jM t  

( ) 1jN t =  

end 
For t=J+1:Tdo 

选择手臂
ln( )( ) argmax

( )jj
j

tM t cj t
N t

⎡ ⎤
+= ⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦
 

接收手臂 j 的 ( )ju t 和 ( )jv t  
手臂 j 的复合奖励 ( )jg t  
更新手臂 j 的平均复合奖励 ( )jM t  

( ) ( 1) 1j jN t N t= − +  

end 
4.2  策略设计 

在本文中，提出了一种基于置信区间上界

（UCB, upper confidence bound）[16-17]的在线分派方

法，它会选择有最大平均奖励值的 arm。具体来说，

其奖励的本质是均值的标准差，它反映了候选 arm
的不稳定性，是置信区间的上界。在每次决策时，

算法会遵循正面不确定性的乐观原则，选择具有最

大置信区间上界的 arm，其定义为 

 ln( ) arg max ( ) ,1
( )j j

j

tj t M t c j
N t

⎡ ⎤
= +⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦
≤  (13) 

 
1

1

1( ) ( ), 2
1

t

j j
i

M t g t t
t

−

=

=
− ∑ ≥  (14) 

如算法 1 所示， ( )jM t 为 armj 的 t 时段前复

合奖励的均值， ( )jN t 为 arm j 的选择次数，c 为

控制探索和利用的参数。具体地，算法首先对每

个 arm 进行一次选择，以获得每个 arm 的初始复

合奖励（如算法 1 的第 1～7 行），然后选择置信

区间上界最大的 arm，并在每次选择完后对每个

arm 的权值进行更新（如算法 1 的第 8～14 行）。

在算法训练过程中，将奖励函数中的α 设定为 1，
式(13)中的 c 设定为 0.3。除此之外，算法已被证

明其每轮计算都较为简单，即可以提供 O(logT)
的悔度保证。 

5  实验评估 

在本节中，将通过仿真实验并使用来自谷歌

集群的大量真实数据，与对比方法（baseline）进

行比较，以评估本文提出方法的性能。仿真实验

是在多台个人计算机上进行的，每台计算机可以视

为一个边缘服务器。计算机的 CPU 为 Inteli7-9750H 
2.6 GHz，内存为 16 GB DDR4 2 666 MHz，操作系

统为 64 bit Ubuntu 16.04。算法是基于 Python 3.7 开

发设计的。 
5.1  实验设置 

使用来自谷歌集群的数据集，它包括到达时

间、处理时间和截止日期等信息。数据集由 500 个

任务组成，这些任务不仅包括大型任务（如大数

据分析和实时视频处理），还包括小任务（如图

像处理和虚拟现实）。使用真实的网络拓扑结

构，随机选取 10 个点放置边缘服务器并进行仿

真实验。 
5.2  baseline 

为了更好地评价本文方法的性能，反映其在任

务分派方面的效率，将其与以下 3 种对比方法进行

了对比实验。 
1) Nearest[18-19]：分派任务去距离 AP 最近的边

缘服务器。 
2) Random[5]：随机分派任务去一个边缘服务器。 
3) Least Load[5]：分派任务去等待时间最短的边

缘服务器。 
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5.3  实验结果 
任务数对任务平均响应和服务器能耗的影响如

图 3 所示，从图 3(a)中可以看出，由于 Nearest 将任

务分配到距离 AP 最近的服务器上，随着任务数的逐

渐增多，每个任务分配的计算资源就会变少，处理效

率也会随之下降，任务的平均响应时间增加，从而增

加了系统的总能耗。Random 会随机地将任务分派到

附近的服务器上，从而缓解任务数增加带来的负担，

然而由于其算法的随机性会导致效果不稳定。Least 
Load和基于OL的分派方法都可以动态地将任务分派

到最优的服务器上，因此当任务数逐渐增加时，任务

的平均响应时间可以保持在一个比较稳定的水平。 

 
图 3  任务数对任务平均响应和服务器能耗的影响 

从图 3(b)中可以看出，由于 Nearest、Random
和 Least Load 3 种对比方法并没有考虑能耗因素，

因此，即使其 QoS 可以保持在一个可接受的范围内

（如 Least Load），也会造成较高的能源消耗。Nearest
在分派任务时，会导致任务的平均响应时间较长，

拉长了服务器运行的时间，从而产生较高的能耗。

Random 也由于算法效果的不稳定性导致其效果不

佳。基于 OL 的分派方法可以在保证 QoS 的基础下

选择能耗最低的服务器，因此其在 4 种分派方法中

的效果最好。 

6  结束语 

为了解决边缘计算服务器能耗较大的问题，本

文提出了一种基于 OL 的分派方法，它可以通过不

断与环境进行交互来获得当前边缘服务器的状态，

并在保证 QoS 可以接受的情况下，选择能耗最低的

服务器。实验结果表明，与其他方法相比，本文提

出的方法可以在保证 QoS 较高（即任务的平均响应

时间较短）的情况下，选择能耗最低的服务器进行

任务分派。 
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